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Kurzfassung: Die Transformation zur CO2-Neutralitat verursacht grundsatzliche Veranderun-
gen unseres Energiesystems. Auf der einen Seite wird Energie zunehmend dezentral aus er-
neuerbaren und damit volatilen Quellen bereitgestellt, auf der anderen Seite steigen die Lasten
durch Elektrifizierung und Sektorenkopplung. Diese Entwicklungen werden zu einer Zunahme
von Netzengpassen im Verteilnetz fihren. Eine deterministische Prognose dieser Netzeng-
passe ist aufgrund der Unsicherheiten bei der Vorhersage der erneuerbaren Erzeugung und
des Lastverhaltens schwierig. Eine Berticksichtigung der Unsicherheiten bei der Engpassprog-
nose bietet dagegen die Moglichkeit, neben der erwarteten Netzauslastung auch die Zuver-
lassigkeit der Prognose zu quantifizieren. Dazu wird eine Methodik entwickelt, die mittels einer
probabilistischen Prognose die Betriebsmittelauslastung inklusive einer moglichen Spann-
breite fur den Folgetag vorhersagt. Dies geschieht mittels einer probabilistischen Lastfluss-
rechnung nach der Monte-Carlo-Methode. Die notwendigen Eingangsverteilungen fir Last und
Erzeugung werden dabei auf Basis von historischen Lastdaten sowie numerischer Wetterprog-
nosen erstellt. Es wird flr ein landliches und ein stadtisches Mittelspannungsnetz nachgewie-
sen, dass mit Hilfe des Verfahrens die Betriebsmittelauslastung gut vorhergesagt werden
kann. Allerdings bilden sich die hohen Unsicherheiten der Wettervorhersage auch in der Aus-
lastungsprognose ab. Zusatzlich wird eine Ubersichtliche Darstellungsmethode zur Engpass-
auswertung vorgeschlagen.
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1 Einleitung

Vor dem Hintergrund des Pariser Klimaabkommens und der damit verbundenen CO2-Einspa-
rungsziele befindet sich unser Energiesystem in einer grundlegenden Transformation. Im Rah-
men der Energiewende wird auf der einen Seite Energie zunehmend dezentral durch erneu-
erbare Energieerzeugung wie Photovoltaik oder Windkraft bereitgestellt, auf der anderen Seite
steigen die Lasten durch die Elektrifizierung weiterer Sektoren, z. B. durch Warmepumpen
oder E-Fahrzeuge. Diese Entwicklungen stellen insbesondere die elektrischen Verteilnetze vor
grol3e Herausforderungen, fir die diese nicht ausgelegt sind: Waren sie bisher im Wesentli-
chen fur den Transport der Energie zum Endverbraucher zustéandig, werden sie durch die An-
bindung der erneuerbaren Erzeugung in der Nieder- und Mittelspannung zunehmend bidirek-
tional. Damit einhergehend werden Netzengpasse in den Verteilnetzen zunehmen [1]. Daher
werden entsprechende Verfahren zur Engpassprognose, -erkennung und -behandlung im Ver-
teilnetz notwendig [2].
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Prinzipiell lassen sich diese Verfahren in zwei Kategorien einteilen: Praventive Verfahren ha-
ben das Ziel, Engpasse vorherzusagen und bereits vor dem Eintreten zu I6sen. Kurative Malf3-
nahmen dagegen werden erst ergriffen, wenn ein Engpass akut vorliegt und messtechnisch
erkannt wird. Diese Eingriffe haben in der Regel Entschadigungszahlungen zur Folge und stel-
len fur Endverbraucher einen spurbaren, unplanbaren Eingriff dar. Praventive Mal3nahmen mit
ausreichendem Vorlauf erméglichen es hingegen, die notwendigen Verschiebungen von Leis-
tung bereits bei der Energiebeschaffung zu beriicksichtigen. [3]

Praventives Engpassmanagement ist auf zuverlassige Prognosen der Netzbelastung ange-
wiesen. Aufgrund der stochastischen Natur des Wetters und des Nutzerverhaltens weisen Vor-
hersagen fur die Netzbelastung jedoch Unsicherheiten auf. Daher ist es sinnvoll, nicht nur eine
Auslastung vorherzusagen, sondern auch die Unsicherheiten zu quantifizieren [4]. So lassen
sich Wahrscheinlichkeiten fir die méglichen Szenarien angeben und MafRnahmen zielgerichtet
auswahlen.

1.1 Aktueller Forschungsstand

Der Einfluss des zunehmenden Anteils an erneuerbaren Energien in der Stromversorgung und
der Veranderung der Lasten auf das praventive Engpassmanagement spiegelt sich in diversen
Forschungsarbeiten wider. Es gibt bereits mehrere Ansétze zur praventiven Vermeidung von
Engpassen im Verteilnetz, welche sich mit der Verschiebung flexibler Lasten befassen. Bei-
spiele hierfiir sind Flexibilitatsmarkte [5], die vortagliche Koordinierung von Leistungsfahrpla-
nen [1] sowie die Nutzung angepasster Preissignale im Fall erwarteter Engpasse [6], [7]. Fur
Letzteres wird in [7] ein Framework zur Einbindung flexibler Prosumer mit E-Fahrzeugen und
PV-Anlagen vorgeschlagen. Hierbei werden Leistungsfahrpléane der Prosumer in einem itera-
tiven Verfahren ermittelt, indem der Verteilnetzbetreiber die geplanten Leistungsfahrplane aus-
wertet und im Fall von erwarteten Engpéassen angepasste Preissignale tbermittelt.

Fiur die genannten Ansétze ist stets eine Auswertung des erwarteten Netzzustandes im Hin-
blick auf Engpéasse erforderlich. Dazu werden neben direkten Informationen der Verbraucher
Prognosen fiir Lasten und Einspeisung bendétigt. Um die Unsicherheiten des Lastverhaltens
und der Einspeisung dargebotsabhangiger Erzeuger bei der Prognose zu berlicksichtigen,
eignen sich probabilistische Verfahren, welche zunehmend das Interesse von Netzbetreibern
wecken [8]. In [9] werden zur Vorhersage der Residuallast im Verteilnetz probabilistische Mo-
delle, die auf rekurrenten neuronalen Netzen basieren und mit einer geringen Anzahl an Mess-
daten auskommen, vorgeschlagen. Dadurch wird auch die fir das Verteilnetz deutlich gerin-
gere Verfugbarkeit von Messdaten adressiert. In [10] wird die Anpassung von Ladefahrplanen
von E-Fahrzeugen fur die praventive Vermeidung von Engpéassen vorgeschlagen, wobei zur
probabilistischen Vorhersage der Erzeugung von PV-Anlagen eine Quantilsregression ver-
wendet wird.

Fir die Analyse von moglichen Engpéssen werden aus den Last- und Erzeugungsprognosen
Engpassprognosen erstellt. Da sie die Unsicherheiten inh&rent berticksichtigen, werden zu-
nehmend probabilistische Lastflussrechnungen eingesetzt. In [11] findet sich eine Ubersicht
von Modellen zur probabilistischen Lastflussrechnung speziell fir die Anwendung in Netzen
mit PV-Anlagen und E-Fahrzeugen. In [12] wird ein Engpassmanagementsystem, welches die
Prognoseunsicherheiten der Erzeugung von Wind- und PV-Anlagen sowie der Lasten inklusive
E-Fahrzeugen anhand probabilistischer Lastflussrechnungen berticksichtigt, entwickelt. Die
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Losung erfolgt anhand der Point-Estimate-Methode. Als Ergebnisse werden Leitungsbelastun-
gen und Spannungsbetrage als kumulative Verteilungsfunktionen ermittelt. In [13] wird ein
Framework zur Vorhersage von Engpassen anhand probabilistischer Lastflussrechnung mit-
tels Monte-Carlo entwickelt. Hierfir wird der Leistungsbedarf fur E-Fahrzeuge modelliert und
die Prognosedaten fir konventionelle Lasten und die Einspeisung von PV-Anlagen als zur
Verfligung stehende Eingangswerte angenommen. Zur Visualisierung der erwarteten Eng-
passe werden Plots, welche die kumulative Wahrscheinlichkeit abbilden, vorgeschlagen. Die
probabilistische Lastflussrechnung mittels Monte-Carlo wird auch in [2] im Rahmen der Ent-
wicklung eines Engpassvorhersagetools genutzt. Die Darstellung der Engpasse anhand ku-
mulativer Wahrscheinlichkeiten wird hierbei um die Nutzung von Konturplots erweitert. Ein
weiterer Fokus wird auf die Modellierung der Prognose der Lasten und der Einspeisung von
PV-Anlagen gelegt. Prognoseunsicherheiten werden als feste Prozentwerte in Abhéngigkeit
von dem Prognosehorizont beriicksichtigt.

Die Gute der Eingangsdaten, die Berlcksichtigung ihrer Unsicherheit und die Verflugbarkeit
aller notwendigen Informationen spielen eine entscheidende Rolle fiir die Qualitat der ermittel-
ten Engpassprognose. Die bisherigen Ansatze betrachten haufig nur bestimmte Teilgebiete,
wie beispielsweise PV-Anlagen und E-Fahrzeuge. Des Weiteren werden kiirzere Prognoseho-
rizonte betrachtet, sodass eine Verwendung der Ergebnisse im Day-Ahead-Markt nicht még-
lich ist. FUr die Modellierung der Unsicherheiten werden vor allem historische Daten verwen-
det. Eine Quantifizierung der Prognoseunsicherheiten wird in [4] aufgegriffen. Im Rahmen der
vorliegenden Arbeit wird eine Methodik zur Vorhersage der Netzbelastung in der Mittelspan-
nung unter Einbeziehung von erneuerbaren Energieanlagen entwickelt, wobei ein wesentlicher
Fokus auf die Optimierung der benétigten Wetterinformationen gelegt wird.

1.2 Zielsetzung

Dieser Beitrag zeigt die Entwicklung eine Auslastungsprognose, die sowohl fir die Last als
auch die Erzeugung probabilistische Modelle verwendet und durch ihre Ausfiihrung am Vortag
eine Berilicksichtigung bei der Energiebeschaffung ermdglicht. Dabei werden zur Modellierung
der Eingangsverteilungen der erneuerbaren Erzeugung die Ensemble-Prognosen des Deut-
schen Wetterdienstes (DWD) [14] genutzt, anhand derer sich explizit die Unsicherheiten in der
Wetterprognose quantifizieren lassen. Fir die Eingangsverteilung der Lasten wird auf histori-
sche Daten zurtckgegriffen. Mit diesen werden anschlieRend probabilistische Lastflussrech-
nungen mit der Monte-Carlo-Methode durchgefiihrt. Aus den Ergebnissen dieser Lastfluss-
rechnungen werden daraufhin Vorhersagen fiir die Auslastungen der Betriebsmittel und mog-
liche Engpéasse erstellt. Daraus ergibt sich flr das Framework der grundsatzliche Aufbau in
Abbildung 1.

‘ Historische Lastdaten 1
Bestimmung von Probabilistische Beshmrung der

Wabhrscheinlichkeits- ———> Lgstﬂussrechnungen —> Auslastung der
mittels Monte-Carlo-

‘. T —l_y verteilungen Simulationen Betriebsmittel

Ensembleprognose

Abbildung 1: Ablauf der Engpassprognose
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Der Aufbau orientiert sich an diesem Ablauf: In Abschnitt 2 werden zunéchst die Grundlagen
einer probabilistischen Lastflussrechnung mittels Monte-Carlo vorgestellt, und in Abschnitt 3
wird die Erzeugung der notwendigen Eingangsverteilungen erlautert. In Abschnitt 4 werden
die untersuchten Netze und Szenarien vorgestellt, bevor in Abschnitt 5 die Ergebnisse der
probabilistischen Lastflussrechnung analysiert und Ansétze zur Engpassbestimmung vorge-
stellt werden. Abschliel3end werden die Untersuchungen in Abschnitt 6 zusammengefasst und
ein Ausblick auf weitere Fragestellungen gegeben.

2 Probabilistische Lastflussrechnung mittels Monte-Carlo

Ein elektrisches Netz besteht aus einer bestimmten Anzahl an Knoten N, an denen jeweils
Erzeugungen Sg; und Lasten S;; angeschlossen sind. Diese sind mittels Leitungen verbunden,
die durch ihre Impedanzen charakterisiert sind. Unter Kenntnis der Netztopologie lasst sich mit
den Leitungsimpedanzen bzw. -admittanzen die komplexe Knotenadmittanzmatrix Y, aufstel-
len. Mit dieser ergeben sich die Leistungsgleichungen fir die einzelnen Knoten

Uy (1)

des Netzes. Bei bekannten Leistungen S; = Sg; — Sii ergibt sich ein nichtlineares Gleichungs-
system mit N Gleichungen der Form

N
0=85- Ui ) % U, @)

j=1
die beispielsweise mit dem Newton-Raphson-Algorithmus nach den Knotenspannungen ge-
I6st werden kénnen. Anhand der Knotenspannungen kénnen anschlieend die Leistungs-
flisse und somit die Auslastungen der einzelnen Betriebsmittel bestimmt werden. Vorausset-
zung ist dabei die Kenntnis der Knotenleistungen, also der jeweils vorhandenen Einspeisun-
gen Sgi = Pgi +j - Qgi sowie der Lastabnahmen S;; = Py +j - Q-

Aufgrund der Unsicherheiten in der Vorhersage der Einspeisung der erneuerbaren Energiean-
lagen und des stochastischen Nutzerverhaltens liegen keine deterministischen Leistungswerte
fur den jeweiligen Zeitpunkt, sondern Wahrscheinlichkeitsverteilungen Sg;(x) und S;;(¥) vor,
die den Bereich zu erwartender Leistungen angeben. Diese hdngen jeweils von verschiedenen
Variablen ¥ wie den Wetterparametern Wind, Solarstrahlung oder Temperatur im Falle der
Erzeugung oder der Jahreszeit und der Uhrzeit im Falle der Last ab. Mit diesen lassen sich
keine deterministischen Lastflussrechnungen durchfiihren. Stattdessen missen probabilisti-
sche Lastflussrechnungen durchgefiihrt werden, die in der Lage sind, Verteilungen als Ein-
gangswerte zu verarbeiten. Hierfir existiert eine Reihe von Ansétzen, die sich auf sampling-
basierte, analytische und approximierende Methoden aufteilen [15]. In diesem Framework wird
eine sampling-basierte probabilistische Lastflussrechnung mittels Monte-Carlo (MC-PLF) ge-
wahlt. Im Rahmen der Monte-Carlo-Simulation werden fiir jeden Zeitschritt der Lastflussrech-
nung wiederholt zuféllig Samples aus der Eingangsverteilung gezogen, sodass sich fur die
Leistungen Sets der Form Sg; = [Sgi1, Sgiz, --» Sgim] bZW. St = [Sii1, SLiz, - SLim] €rgeben. Fir
eine ausreichend hohe Anzahl an Samples M konvergieren diese gegen die Eingangsvertei-
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lungen. Fur jede der Eingangsleistungen aus den Sets kann anschliel3end eine deterministi-
sche Lastflussrechnung durchgefiihrt werden. Die Ergebnisse der einzelnen Berechnungen
werden gesammelt und aus ihnen anschliel3end eine Verteilung ermittelt. Die MC-PLF ist ein-
fach zu implementieren, im Gegensatz zu analytischen Verfahren robust gegenuber unter-
schiedlichen Verteilungen und nicht auf Linearisierungen der Netzgleichungen angewiesen
[15]. Daher wird sie hier trotz des hoheren Berechnungsaufwandes gewahlt.

3 Eingangsverteilungen der probabilistischen Lastflussrechnung

Wie in Abschnitt 2 dargestellt, sind fur die probabilistische Lastflussrechnung Eingangsvertei-
lungen der Lasten und Einspeisungen an den Netzknoten notwendig. Fir die Lasten werden
diese aus historischen Daten gewonnen. Bei der Erzeugung wird ein indirekter Ansatz gewabhit.
Da in der Mittel- und Niederspannung vorrangig Erzeugung aus erneuerbaren Quellen vorhan-
den ist, werden die zugehdrigen Wetterparameter der solaren Strahlung, der Temperatur und
der Windgeschwindigkeit als Eingangsverteilungen modelliert und anschlielend wahrend der
Lastflusssimulationen in entsprechende Leistungen umgerechnet. Im Folgenden werden die
Verfahren zur Erzeugung der Eingangsverteilungen zunéchst fir das Wetter und anschlie3end
fur die Lasten dargestellt.

3.1 Probabilistische Wettermodelle

Zur Modellierung der Wetterparameter und ihrer Verteilung werden die Prognosen des Deut-
schen Wetterdienstes (DWD) verwendet. Dieser fihrt alle 3 Stunden Vorhersagen fir die
nachsten 48 Stunden durch und verdffentlicht die Ergebnisse auf seinem Datenportal [16].
Dort enthalten sind zum einen das Vorhersagemodells ICON-D2, das eine ,Best-Effort*-Prog-
nose in stindlicher Auflésung fur Wind und Temperatur sowie in viertelstiindlicher Auflésung
fur Strahlungswerte zur Verfligung stellt. Zum anderen berechnet der DWD sogenannte En-
semble-Prognosen im Modell ICON-D2-EPS. In diesen wird die deterministische Wetterprog-
nose 20-mal mit leicht veranderten Anfangswerten wiederholt simuliert und als Simulations-
Ensemble mit stlindlichen Werten veréffentlicht. Diese beiden Prognosen fir die Windge-
schwindigkeit in einer Héhe von 127 Metern werden in Abbildung 2 dem realen Verlauf gegen-
Ubergestellt.
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Abbildung 2: Vergleich der Ensemble-Prognosen und der Best-Effort-Prognose mit dem realen Verlauf basierend
auf der 6 Uhr Vorhersage des 4. Juli 2023 fur Hamburg
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Auf der linken Seite der Abbildung ist zu sehen, dass die Ensemble-Mitglieder die Unsicherheit
der Prognose abbilden. Auf der rechten Seite ist die ,Best-Effort“-Prognose mit dem 2g-Inter-
vall der aus den Ensemble-Mitgliedern ermittelten Standardabweichung dem realen Verlauf
gegenibergestellt. Auch hier zeigt sich, dass diese Standardabweichung die Prognoseunsi-
cherheit quantifiziert. Dies motiviert die Kombination der beiden Prognose-Modelle zu einer
Wahrscheinlichkeitsverteilung. So werden in der Folge Normalverteilungen
xwp ~ N (U, 0gns) fUr die einzelnen Wetterparameter xywp angenommen. Diese besitzen
Dichtefunktionen der Form

1 _1(x_llBE,t,Xy)2
Fry(rup) = ————=e 2\ Gensiy
GEns,t,xy 2

e

mit dem “Best-Effort“-Wert als Mittelwert ugg und der aus der Ensembleprognose ermittelten
Standardabweichung og,s. Die Vorhersagen beider Modelle umfassen Deutschland und Um-
gebung, dafur wird der Bereich in Gitterzellen unterteilt. Der Mittelwert ugg sowie die Stan-
dardabweichung og,s h&ngen entsprechend vom Zeitpunkt t und der Gitterzelle xy des Vor-
hersagemodells ab, daher ergeben sich fir jede Zelle und jeden Zeitpunkt eigene Verteilun-
gen. Im Rahmen des Samplings in der MC-PLF sind die Korrelationen der Wetterparameter
untereinander sowie zwischen benachbarten Gitterzellen zu bertcksichtigen. Die relevanten
Korrelationen werden in den néchsten Abschnitten beschrieben und die jeweiligen Verteilun-
gen erlautert. Zeitliche Kopplungen werden in dieser Methodik nicht betrachtet.

3)

3.1.1 Eingangsverteilung fir den Wind

Die Windgeschwindigkeit v in einer Hohe von 127 Metern, die zur Berechnung der Leistung
der im Netz enthaltenen Windkraftanlagen verwendet wird, ist tUber die geographisch wenig
ausgedehnten Verteilnetze (5-8 Zellen des ICON-D2-Gitters) sehr ahnlich. Fir die betrachte-
ten Netze im Raum Hamburg wird der Korrelationskoeffizient zwischen den Gitterzellen ana-
lysiert, der ein Mal flr den Grad des linearen Zusammenhangs ist. Hier ergibt sich ein Wert
von 0,9 und héher, was einen fast vollstandig linearen Zusammenhang der Windgeschwindig-
keiten bedeutet. Daher ist es in der MC-PLF nicht sinnvoll, fir jede Zelle einzeln eine Windge-
schwindigkeit zu samplen. Stattdessen wird fir alle Zellen eine Geschwindigkeit angenom-
men. Dabei werden der Mittelwert jigg der ,Best-Effort“-Prognosen und der Mittelwert g, der
Standardabweichungen der Ensemble-Prognosen Uber die Gitterzellen verwendet. Um die ge-
ringe Abweichung zwischen den Zellen zu bertcksichtigen, wird anschliel3end fur jede Zelle
ein normalverteilter Rauschterm addiert. Die Standardabweichung o, dieses Rauschens ist
aus historischen Messdaten ermittelt worden. So ergibt sich

Vtxy ~ N(/IBE,U aEns,t) + N(Iu =0, Uvr) (4)

fur die Eingangsverteilung des Windes in Abhangigkeit der Zelle und des Zeitpunktes.

3.1.2 Eingangsverteilung fur die Temperatur

Die Temperatur wird verwendet, um den temperaturabhangigen Wirkungsgrad der PV-Module
bei der Berechnung der erzeugten Leistung zu berticksichtigen. In folgenden Untersuchungen
ist geplant, auch die Lasten wie Warmepumpen und ihre Temperaturabhangigkeit explizit zu
modellieren. Ahnlich wie beim Wind ergeben sich iiber die raumliche Ausdehnung der Verteil-
netze kaum Unterschiede in den Temperaturen. Fir einen Zeitraum von 3 Monaten weichen
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die Temperaturen in den Gitterzellen in 90 % der Falle um weniger als 0,25 °C vom Mittelwert
der Zellen ab. Daher wird auch bei der Temperatur mit dem Mittelwert jigg der ,Best-Effort*-
Prognosen und dem Mittelwert g, der Standardabweichungen der Ensemble-Prognosen ge-
rechnet. So ergibt sich eine Verteilung der Form

19t ~ N(.‘IBE,U EEns,t) (5)

fur die Temperatur in der ganzen Region, die Abhangigkeit von der Gitterzelle xy entfallt.

3.1.3 Eingangsverteilung fur die solare Strahlung

Bei der solaren Strahlung, die zur Berechnung der PV-Leistung verwendet wird, liegen Prog-
nosedaten fur die direkte Strahlung Ey;, und die diffuse Strahlung Egj¢r Vor. Die Solarstrahlung
ist im Gegensatz zu Temperatur und Windgeschwindigkeit stark ortsabhangig und zusétzlich
sind die beiden Strahlungsparameter korreliert [4]. Eine Analyse fir die betrachteten Netze
zeigt, dass sie stark zwischen den Gitterzellen variiert. Anhand der Ensemble-Prognosen las-
sen sich Korrelationskoeffizienten im Bereich von -0,7 bis -0,9 nachweisen, was auf einen fast
vollstandig negativen linearen Zusammenhang hindeutet. Um dies beim Sampling zu beriick-
sichtigen, werden die beiden Strahlungsparameter aus einer gemeinsamen, bivariaten Nor-
malverteilung der Form

= _ ( E dir,txy

Et,xy = Ediff,t,xy) ~ N 2 (.ut,xyf 2:t,xy) (6)

gezogen. Der Vektor ji besteht dabei aus den beiden ,Best-Effort“-Prognosen als Mittelwerte
der beiden Einzelverteilungen. Die Kovarianzmatrix X, hat die Form

(7)

2
UEns,t,xy,dir Covt,xy
z:t,xy = 2
Covt,xy GEns,t,xy,diff

mit den Varianzen der einzelnen Strahlungsparameter UEZns,t,xy,dir und aéns’t’xy,diff in der jewei-

ligen Gitterzelle sowie der Kovarianz der jeweiligen Ensemble-Prognosen der Gitterzelle
COVixy-

3.2 Probabilistische Lastmodelle

Bei den Eingangsverteilungen fur die Lasten wird nach drei Kategorien unterschieden, dies
sind Haushalts-, Gewerbe- und Industrielasten. Fir alle drei im Modell vorkommenden Typen
werden aus historischen Daten probabilistische Profile erstellt. Dazu wird fur die Haushaltspro-
file ein Datensatz der HTW Berlin [17] genutzt. Fur die Gewerbe- bzw. Industrieprofile werden
die Datensétze aus [18] verwendet. Zur Erstellung von probabilistischen Profilen erfolgt eine
Orientierung an den Standardlastprofilen [19]. Ahnlich wie bei diesen wird nach drei Jahres-
zeiten (Sommer, Winter, Ubergangszeitraume) und nach Wochentagen (Mo-Fr, Sa, So) unter-
schieden. Fur diese neun unterschiedlichen Verlaufstypen werden die in den Datensatzen ent-
haltenen Tage den Kategorien zugeordnet und aus allen in der jeweiligen Kategorie enthalte-
nen Tagen mittlere Lastwerte u; und Standardabweichungen oy fur die einzelnen 15-Minu-
ten-Intervalle des Tages gebildet. Zuletzt werden die Profile normiert, um diese spéater auf die
in den Netzdaten hinterlegten Verbrauchsleistungen anwenden zu kénnen. Daraus resultieren
normierte Normalverteilungen der Form
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_ l(pL_ﬂt,k)z
2 O't‘k

fex(oL) = e (8)

O xV2T

fur die Lastleistungen py, in den jeweiligen Kategorien k. Die sich ergebenden probabilistischen
Tagesverlaufe sind beispielhaft fur die Haushaltslasten und den Ubergangszeitraum in Abbil-
dung 3 gestellt. Dabei ist der Mittelwert der probabilistischen Profile (schwarz) mit den Stan-
dardabweichungen (blaue Balken) fiir jedes 15-Minuten-Intervall des Tages dargestellt.
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Abbildung 3: Probabilistische Lastprofile am Beispiel fiir Haushaltslasten im Ubergangszeitraum

4 Untersuchte Mittelspannungsnetze

Fur die Untersuchung der Zuverlassigkeit der Prognose und der anschlieRenden Engpassaus-
wertung mittels der Ergebnisse des Frameworks werden zwei beispielhafte Mittelspannungs-
netze des Simbench-Datensatzes [19] verwendet, ein urbanes und ein landliches. Dabei wird
jeweils das zweite Ausbauszenario fur 2034 verwendet, sodass sich die in Tabelle 1 angege-
benen Kennwerte fiir die Netze ergeben. Diese zeigt, dass das stadtische Netz stark lastge-
trieben ist, das landliche Netz dagegen einen deutlichen Erzeugungstiberschuss aufweist.

Tabelle 1: Vergleich der Nennleistungen der untersuchten Mittelspannungsnetze

Netztyp Lasten MV Lasten LV PV-Erzeu- PV-Erzeu- WKA-Erzeu-
gung in MV | gunginlLV | gung

stadtisch 1,92 MW 66,62 MW 0 MW 24,22 MW 2,9 MW

l&ndlich 2,11 MW 25,88 MW 1,26 MW 28,98 MW 16,79 MW

In den Netzmodellen werden die Ortsnetztransformatoren erganzt und hinter ihnen die Nieder-
spannungsnetze aggregiert modelliert. Zusatzlich wird das Netzmodell um Einspeisemodelle
erganzt, welche die Wetterdaten in &quivalente Leistungseinspeisungen umrechnen. Fir die
PV-Anlagen wird dabei ein einfaches Modell verwendet, dass die effektive Solarstrahlung in
die erzeugte Leistung umrechnet. Fiur Windkraftanlagen wird die Windgeschwindigkeit mittels
einer normierten Leistungskennlinie in eine elektrische Leistung umgerechnet. Fir beide Netze
werden geographische Lagen im GroRraum Hamburg angenommen. Mittels des entwickelten
Frameworks werden jeweils Engpasse auf der Mittelspannungsebene untersucht. Dabei wer-
den die Leitungsbelastungen in Bezug auf die maximal zuldssigen Strome, die Transformator-
belastungen in Bezug auf die zulassigen Leistungen und die Knotenspannungen in Bezug auf
das Spannungsband betrachtet.
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5 Ergebnisse

Zur Untersuchung der Zuverlassigkeit der Prognose werden Simulationen beider Netze fir
unterschiedliche Last- und Einspeisesituationen durchgefuhrt. Dabei werden mit dem 3. Ja-
nuar 2023 ein Tag mit hohen Einspeiseleistungen aus Windkraftanlagen, geringer PV-Leistung
und hohen Lasten sowie mit dem 5. Juli 2023 ein Tag mit hoher Einspeisung aus PV und Wind
bei niedrigen Lasten gewabhlt. Als Eingangsdaten fiir die Erzeugung der probabilistischen Wet-
termodelle werden dabei die Wetterprognosen von 6 Uhr (UTC) des Vortages verwendet, so-
dass ein auf ihnen basierendes Engpassmanagement noch vor Day-Ahead-Schluss um 12
Uhr erfolgen konnte. Parallel dazu wird mit den tatséchlichen Lasten und Wetterparametern
des gewahlten Tages die realisierte Netzauslastung ermittelt. Die Ergebnisse der Prognhose
sind in Abbildung 4 fur den 5. Juli 2023 im landlichen Netz und in Abbildung 5 fiir den 3. Januar
im stadtischen Netz dargestellt. Die Abbildungen zeigen jeweils den Median der Prognose mit
seinem 10-90-%-Perzentil-Intervall (blau) sowie in rot den realisierten Verlauf. Dargestellt sind
jeweils der am starksten belastete Transformator und die am starksten belastete Leitung.

Leitung 44
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oy
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O o .a® .o® o .0 a0 o0 O a0 o® o0 o0 .o o0 .o
RERES I BV AP DO SN 0o @ NN O O O ®

Uhrzeit Uhrzeit
Abbildung 4: Auslastungsprognose fir den 5. Juli 2023 im landlichen Netz

Es zeigt sich, dass die Prognose mit dem Unsicherheitsband die realen Verlaufe gut wider-
spiegelt. Im Szenario eines stark erneuerbar gepragten Netzes wie dem landlichen Netz im
Sommer (Abbildung 4) ergeben sich zu einigen Zeitpunkten grol3e Perzentil-Intervalle durch
die mit der Wetterprognose verbundenen Unsicherheiten.
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Abbildung 5: Auslastungsprognose fir den 3. Januar 2024 im stadtischen Netz
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Im Vergleich zu einem lastgetriebenen Szenario wie dem stadtischen Netz im Winter (Abbil-
dung 5) zeigt sich der deutliche Einfluss des Wetters auf die Prognose. So ist die Median-
Vorhersage in den last-dominierten Fallen naher am realen Verlauf und die Unsicherheiten
sind geringer.

Zur Auswertung der Prognosegite werden zwei Metriken verwendet: Zum einen wird fur die
Transformator- und Leitungsbelastungen sowie die Knotenspannungen die Abweichung des
Medians der Prognose zu den realen Belastungen mittels des mittleren absoluten Fehlers
(MAE) berechnet. Zum anderen wird betrachtet, wie h&ufig die realen Verlaufe im Bereich
zwischen dem 10 % und dem 90 %-Perzentil der Prognose enthalten sind. Beide Metriken
werden dabei Uber den Prognose-Tag und die im Netz enthaltenen Betriebsmittel gemittelt.
Fur die beiden betrachteten Tage ergeben sich so die Werte in Tabelle 2. Beim MAE sind die
Angaben fur Transformatoren und Leitungen die Abweichungen in Prozentpunkten bei der
Auslastung, die sich aus den Lastflussrechnungen bereits als Prozentwert ergibt.

Tabelle 2: Statistische Auswertung der Prognosegute

: MAE in . .
MAE in % D. U Perzentil-Score in %
Transfor- | Leitun- Span- | Transfor- | Span- Leitun-
Datum Netz
matoren gen nungen | matoren | nungen gen

landlich 7,660 2,129 0,004 81,760 31,425 39,449
05.07.2023

stadtisch 1,392 0,913 0,002 86,800 31,351 51,302

landlich 4,245 1,618 0,006 61,470 10,467 24,832
03.01.2024

stadtisch 3,049 1,426 0,004 62,307 14,661 34,107

Die Ergebnisse zeigen, dass bereits die Median-Prognose den grundsatzlichen Verlauf der
Auslastungen widerspiegeln. Die mittleren Abweichungen sind bei allen Betriebsmitteln gering.
Allerdings zeigen die Perzentil-Scores auf, dass es Zeiten mit deutlichen Abweichungen, auch
Uber das 10-90-%-Perzentil-Intervall hinaus, gibt. Die sehr geringen Werte beim Perzentil-
Score der Leitungen und der Spannungen sind jedoch auch darauf zurtickzufiihren, dass die
Perzentil-Intervalle hier sehr klein sind und daher bereits zahlenméaRig geringe Abweichungen
zum Verlassen des Intervalls fihren kdnnen.

Auf Basis der Prognosen kdnnen Aussagen zu Engpéassen und ihrer Wahrscheinlichkeit ge-
troffen werden. Die generell gute Ubereinstimmung der Prognose mit den realen Verlaufen
ermoglicht es hier zundchst, Engpasssituationen zu identifizieren. Dabei sollte aufgrund der
Prognoseunsicherheiten aber auf einen wahrscheinlichkeitsbasierten Ansatz zuriickgegriffen
werden, bei dem reagiert wird, wenn ein bestimmter Anteil der Samples einen Engpass auf-
weist. Um hier einfacher Entscheidungen treffen zu kdnnen, wird eine alternative Darstellungs-
form in einem Kontourplot, ahnlich wie in [2], gewahlt. In diesem wird dargestellt, wie viele der
Samples eine Auslastung innerhalb bestimmter Intervalle aufweisen. So lassen sich Engpasse
und ihre Wahrscheinlichkeiten wie in Abbildung 6 schnell erkennen. Fir die bereits zuvor ge-
zeigte Leitung 44 im landlichen Netz am 5. Juli 2023 besteht mittags mit hoher Wahrschein-
lichkeit eine Uberlastung. Diese ist auch im Kontourplot eindeutig erkennbar: Mittags um 13
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Uhr weisen bis zu 800 der 1000 Samples eine Auslastung von mehr als 100 % auf und somit
ist eine Uberlastung fast sicher. Schwieriger sind die Grenzbereiche, in denen nur ein Teil der
Samples einen Engpass vorhersagt. In diesen hilft der Kontourplot, indem er diese ins Ver-
haltnis setzt und tiber den Verlauf der Farben das Eintrittsrisiko einer Uberlastung angibt. Ge-
gen 18 Uhr liegen beispielsweise 400-600 Samples bei einer Auslastung zwischen 60 % und
80 %. Ob und wann in einer solchen Situation einzugreifen ist, ist in weiteren Untersuchungen
festzustellen.

Auslastungsvorhersage flr Leitung 44

1000F EE <120%
Bl <100%
800 <80%
sool <60%
<40%
400 - <20%
Q Q Q Q
6-0 90 N2 A QO"Q

QP . , Q0 Q0 Q0 o
o> N o S w6 @° .

Anzahl der Samples

Uhrzeit
Abbildung 6: Engpassvorhersage anhand Kontourplot fir eine Leitung im l&ndlichen Netz am 5. Juli 2023

Generell zeigt sich bei der Untersuchung beider Netze, dass im stadtischen Netz in der Mit-
telspannung selten Engpasse auftreten, lediglich die Ortsnetztransformatoren sind betroffen.
Im landlichen Netz sind es vor allem die Transformatoren, die von zum Teil erheblichen Eng-
passen betroffen sind. Allerdings sind auch in Szenarien mit starker Einspeisung aus Wind-
energie einige Leitungen betroffen, wie beispielhaft an der Leitung 44 zu sehen.

6 Fazit und Ausblick

Mit dem in diesem Paper vorgestellten Framework ist es mdglich, Engpasse bereits am Vortag
zu identifizieren. Die tber die probabilistischen Lastflussrechnungen gewonnenen Perzentil-
Intervalle beziehen die Unsicherheiten der Wetterprognose ein und erméglichen es so, Eng-
passsituationen zu erfassen. Allerdings zeigt sich, dass sich gerade in stark durch erneuerbare
Einspeisung gepragten Situationen grofRe Perzentil-Intervalle ergeben. Ursachlich hierfir sind
die Unsicherheiten der Wettervorhersage. In weiteren Untersuchungen ist zu prifen, inwieweit
die Perzentil-Intervalle durch die Verwendung anderer Eingangsverteilungen oder kirzerer
Vorhersagehorizonte verkleinert und damit die Prognose verbessert werden kénnen.

Die meisten Engpasse haben sich in den Simulationen nicht in der Mittelspannung, sondern
an den Ortsnetztransformatoren und damit den unterlagerten Niederspannungsnetzen ge-
zeigt. Daher ist es sinnvoll, zu untersuchen, inwiefern die hier vorgestellte Methodik auch auf
die Niederspannung erweitert werden kann. Dazu ist es sinnvoll, die Lastmodelle explizit um
weitere Elemente wie Warmepumpen und E-Fahrzeuge zu erweitern und auf eine grofRere
Datenbasis zu stellen.

Mit dem Kontourplot ist eine Mdglichkeit vorgestellt, Engpasssituationen und ihre Wahrschein-
lichkeiten schnell und Ubersichtlich darzustellen. Auf der Basis dieser Ergebnisse kann ein
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probabilistisches Engpassmanagement entwickelt werden. Dazu missen in einem ersten
Schritt Eingriffsschwellen festgelegt werden, ab denen Malinahmen bereits praventiv ergriffen
werden sollten.
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